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摘 要: 将风电场理论功率和实际功率之差作为弃风电量的时间序列，利用其混沌性对其进行相空间重构，采用人
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Prediction for Abandoned Wind Power Based on ABC-LSSVM
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Abstract: The difference between the theoretical power and the actual power of wind farm is taken as the time series of wind
power， and the phase space is reconstructed by its chaotic property． The least squares support vector machine ( LSSVM)
optimized by the artificial bee colony algorithm ( ABC) is used to built the abandoned wind power prediction model ( ABC-
LSSVM) ． Firstly， the abandoned wind power data is normalized to reduce the gap between the upper and lower limits of the
data and improve the generalization ability of prediction model． Then the time series of abandoned wind power is reconstructed
to establish the data model． Finally， the data model is input into the prediction model to complete the forecast simulation．
Taking a wind farm data in Dabancheng， Xinjiang as an example， the ABC-LSSVM model is simulated． The results show that
this method can predict the change trend of abandoned wind power better， and has a certain guiding significance for abandoned
wind power planning．
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全国用电量从 2011 年的 40 000 亿 kW·h 增加到了




越普遍。2014 年至 2016 年全国风能资源丰富地区的
弃风率逐年增加; 2016 年全国弃风电量损失达到
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{ xt + 1，xt + 2，xt + 3，…，xt + n － 1，xt + n} ( 3)
将第一个预测样本带入预测模型中得到第一个
预测弃风电量 xt + n + 1。进行第二步预测时，要将上一
步预测值( 即第一步预测值) 当作预测样本的最后一
个数据，即
{ xt + 2，xt + 3，…，xt + n，xt + n + 1 } ( 4)
依次进行迭代最终的到预测的时间序列:
{ xt + n + 1，…，xt + n + l － 1，xt + n + l ( 5)
式中，l 为预测的次数。
1. 2 最小二乘支持向量机
最小二乘支持向量机( LSSVM) 是在 SVM 的基础
上优化的，解决了收敛速度慢等问题。
对于非线性样本数据





2 + γ∑ li = 1ζ2i ( 7)
约束条件为
yi = ω
Tφ x( )i + b + ei ( 8)
相应的拉格朗日形式为
L = 12 ω




Tφ( xi ) + b + ei － yi
( 9)
由 KKT 条件，则有
ω = ∑ li = 1αiφ( xi )
∑ li = 1αi = 0
αi = γei








在式( 8) 中消去 ei 和 ω 后，得求解最小二乘支
持向量机的实现形式
0 IT
I Ω + γ － 1[ ]I b[ ]a = 0[ ]y ( 11)
其中 y =［y1，y2，…，yn］，a =［a1，a2，…，an ］，
I 为单位矩阵。
Ω ij = k( xi，xj ) φ( xj ) k( xi，xj ) ( 12)
即为支持向量机的核函数，求解即得
f( x) = ∑
l
i = 1
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具体流程如下:
( 1) 将雇佣蜂与蜂源一一对应，根据式( 14 ) 更
新蜂源位置，同时确定蜂源的量




( 3) 确定侦察蜂，并根据式( 15) 寻找新的蜂源
xid = x
min












( ymax － ymin ) ( x － xmin )
xmax － xmin
+ ymin ( 16)
( 2) 采用多步空间重构的方法对弃风电量时间
序列进行相空间重构
yt + n = f( yt，yt + 1，…，yt + n － 1 ) ( 17)
( 3) 设置人工蜂群算法( ABC) 的参数: 蜂群数
量 NP，最大搜索次数 n，最大迭代次数 T，蜂源的
维度及所有参数的取值范围［16］
( 4) 计算适应度值
mins( c，σ) = 1l ∑
n
n = 1
［yi － g( xi，c，σ槡 ) ］( 18)




图 1 ABC-LSSVM 预测模型
3 算例分析
3. 1 算例仿真
本文所用数据为新疆达坂城风电场 2017 年 1 月
的数据，原始数据采样时间为 15 min，由于数据量
巨大，将弃风电量数据进行 1 h 平均处理，即采样
时间变为 1 h。




搜索( grid search) 法优化的 LSSVM 预测模型对弃风
电量进行预测，预测结果如图 3 所示。
图 3 预测结果比较曲线


















Y( i) － y( i)槡 2 ( 20)
3 种预测模型预测结果误差如表 1 所示。
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表 1 预测模型误差统计
预测模型 eMAE eＲMSE
LSSVM 6. 845182565 7. 992796106
Grid search-LSSVM 4. 902947 5. 535163
ABC-LSSVM 3. 742573 4. 246586
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